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RESUMEN
En el presente trabajo se empleó la Teoría de Dempster-
Shafer (TDS) en la implementación de una estrategia con-
junta de clasificación y/o cribado virtual de candidatos a 
fármaco con potencial actividad anti-coccidia, basada en 
la combinación de la información proveniente de múltiples 
modelos QSAR derivados de diferentes representaciones 
de la estructura molecular. El resultado de la aplicación de 
esta estrategia condujo a un desempeño significativamente 
superior al uso individual de modelos de clasificación, lo-
grándose porcentajes de exactitud/sensibilidad/especifici-
dad superiores al 94%/86%/96% y 86%/75%/89% en las 
series de entrenamiento y predicción, respectivamente. A 
su vez, la aplicación de esta estrategia conjunta condujo a 
medidas de enriquecimiento significativamente superiores 
al uso individual de modelos predictivos como herramientas 
para el cribado virtual. Todos estos resultados sugieren que 
el empleó la Teoría de Dempster-Shafer (TDS) como base 
teórica para la implementación de una estrategia conjunta 
de clasificación y/o cribado virtual puede ser eficientemente 
empleada en el proceso de descubrimiento y desarrollo de 
nuevos candidatos a fármaco con potencial actividad anti-
coccidia y de esta forma contribuir a superar los problemas 
de resistencia a las terapias actuales.
Palabras Clave: Fármacos Anticoccidiales, Teoría de 
Dempster-Shafer, Teoría de la Credibilidad, Predicción de 
Consenso, QSAR, Quimioinformática 
SUMMARY
In the present work, Dempster-Shafer Theory (DST) was 
employed for the implementation of a combined strategy 
for classification and/or virtual screening of potential an-
ticoccidial drug candidates, based on the combination of 
the information provided by multiple QSAR models which 
are derived from different molecular structure representa-
tions. The application of such a strategy lead to a classifi-
cation performance superior to the individual use of QSAR 
models, achieving accuracy/sensibility/specificity values 
over 94%/86%/96% and 86%/75%/89% on training and 
predicting series, respectively. Parallely, the application of 
such a strategy lead to values of enrichment metrics sig-
nificantly superiors to the individual use of QSAR models 
as virtual screening tools. All these results suggest that 
the use of DST as the theoretical probabilistic base for the 
implementation of a combined classification and/or vir-
tual screening strategy can be efficiently employed on the 
process of discovery and development of novel potential 
anticoccidial candidates, contributing in this way to over-
come the emergence of resistance to current therapies. 
Key Words: Anticoccidial Drugs, Belief Theory, Chemoin-
formatics, Consensus Prediction, Dempster-Shafer Theo-
ry, QSAR
RESUM 
En el present treball es va utilitzar la teoria de Dempster-
Shafer (TDS) en la implementació d’una estratègia con-
junta de classificació i/o cribratge virtual de candidats a 
fàrmacs amb activitat anti-coccidial potencial, basada 
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en la combinació de la informació provinent de múltiples 
models QSAR derivats de diferents representacions de 
l’estructura molecular. El resultat de l’aplicació d’aquesta 
estratègia va conduir a un resultat significativament supe-
rior a l’ús individual de models de classificació, assolint 
percentatges d’exactitud/sensibilitat/especificitat superi-
ors al 94%/86%/96% i 86%/75%/89% en les sèries de 
prova i de predicció, respectivament. De la mateixa forma, 
l’aplicació d’aquesta estratègia conjunta va conduir a me-
sures d’enriquiment significativament superiors que a l’ús 
individual de models predictius com a eines pel cribratge 
virtual. Tots aquests resultats suggereixen que l’ús de la 
teoria de Dempster-Shafer (TDS) com a base teòrica per 
a la implementació d’una estratègia conjunta de classi-
ficació i/o cribratge virtual pot ser utilitzada eficientment 
en el procés de descobriment i desenvolupament de nous 
candidats a fàrmacs amb possible activitat anti-coccidial 
i d’aquesta manera contribuir a superar els problemes de 
resistència a les teràpies actuals.
 Paraules clau: Fàrmacs anticoccidials, teoria de Demps-
ter-Shafer, teoria de la Credibilitat, predicció de Consens, 
QSAR, quimioinformàtica
1. INTRODUCCIÓN
La coccidiosis es una enfermedad parasitaria que afecta 
a diversas especies de aves y mamíferos y que ocasiona 
importantes pérdidas económicas (1). Las formas de con-
trol de la coccidiosis aviar se basan esencialmente en el 
uso de fármacos (coccidicidas, coccidiostatos) o a través 
de la vacunación, principalmente, la administración oral de 
diversas especies atenuadas de Eimeria (2). Los organis-
mos de control sanitario no autorizan la introducción de 
vacunas que contengan especies de Eimeria que no exis-
tan en el país, ya que siendo vacunas vivas, significaría un 
riesgo de introducir la especie. En la actualidad, sólo están 
disponibles vacunas para prevenir la coccidiosis en aves 
de la especie Gallus domesticus (3, 4). Por esta razón, los 
esfuerzos se centran en el empleo de fármacos coccidi-
cidas o coccidiostaticos. En la actualidad la búsqueda 
de nuevos fármacos anticoccidiales se ha convertido en 
un aspecto fundamental para poder contrarrestar la en-
fermedad (5, 6).  El gran costo y la lentitud del proceso 
de descubrimiento y optimización de nuevos candidatos 
a fármacos a través del método tradicional, basado en en-
sayos de prueba y error, dificulta en gran medida que las 
industrias farmacéuticas puedan dar una respuesta efecti-
va a esta problemática (7-10).
En la actualidad, el cribado virtual de bibliotecas quími-
cas ha emergido como una nueva y atractiva alternativa 
(11-13). Por este medio, se usan varias técnicas compu-
tacionales para seleccionar un número reducido de com-
puestos potencialmente activos a partir de bibliotecas 
químicas reales o virtuales. El principal objetivo de este 
enfoque es discriminar las moléculas que constituyen po-
tentes candidatos, de las inactivas o de las moléculas me-
nos potentes. Si tenemos en cuenta que el paso limitante 
en el descubrimiento y desarrollo de nuevos fármacos 
continúa siendo la identificación y la optimización de nue-
vos compuestos líderes de un modo efectivo (en el menor 
tiempo posible y a un coste razonable), el enfoque del di-
seño/descubrimiento de fármacos asistido por ordenador 
ofrece una alternativa complementaria a considerar (13). 
Este procedimiento engloba todas las técnicas asistidas 
por ordenador usadas en el diseño/descubrimiento y opti-
mización de compuestos con propiedades deseadas y ha 
jugado un papel fundamental en el desarrollo de diversos 
fármacos que se encuentran en la actualidad en el mer-
cado (14). La aplicación de métodos computacionales al 
desarrollo de fármacos evita costosas tareas de síntesis y 
bio-ensayos, que se hacen solamente después de la ex-
ploración de los conceptos iniciales con modelos teóricos 
entre los que sobresalen los estudios QSAR (de sus siglas 
en inglés, Quantitative Structure-Activity Relationships o 
Relaciones Cuantitativas Estructura-Actividad) (12). Por 
tanto, los métodos computacionales tienen el potencial 
para transformar el descubrimiento de fármacos en sus 
etapas iniciales con un consecuente en términos de tiem-
po y recursos.
En este trabajo se propone la implementación de una 
estrategia de clasificación conjunta basada en el uso 
de teorías probabilísticas. Específicamente, la Teoría de 
Dempster-Shafer (TDS) (15-17) permitirá la discriminación 
de compuestos con potencial actividad anti-coccidia a 
partir de una biblioteca de compuestos reportada en la 
literatura (5), mediante la integración de la información 
proveniente de un conjunto de modelos basados en dife-
rentes representaciones moleculares.
2. MATERIALES Y MÉTODOS
2.1. Conformación de la base de datos
La base de datos reportada por González-Díaz y colabora-
dores (5) fue empleada en nuestro trabajo para la obtención 
de varios modelos de clasificación. La misma está confor-
mada por un conjunto de 178 compuestos químicos orgá-
nicos de los cuales 38 poseen actividad anti-coccidia re-
portada. Esta serie original fue dividida aleatoriamente para 
diseñar dos series diferentes de compuestos anti-coccidia 
y dos series adicionales de compuestos inactivos. Un total 
de 30 compuestos con actividad anti-coccidia reportada y 
103 compuestos inactivos conforman la serie de entrena-
miento, mientras que el resto se reservó para ser usados 
como serie de predicción externa, tal y como se emplearon 
en el trabajo original de González-Díaz y colaboradores (5). 
Los detalles relativos a la identificación, estructura mole-
cular, distribución de compuestos en cada clase y series 
de entrenamiento y predicción pueden consultarse en el 
material suplementario del presente artículo.
2.2. Métodos computacionales y análisis estadístico
Las estructuras moleculares de todos los compuestos fue-
ron representadas en ChemBioDraw Ultra 12.0 (18). Las 
estructuras fueron inicialmente optimizadas por el méto-
do MM2 de mecánica molecular (19, 20) implementado 
en ChemBio3D Ultra 12.0 (21) para obtener geometrías de 
partida razonables para cada compuesto. Las estructuras 
fueron adicionalmente optimizadas por un método semi-
empírico de orbitales moleculares implementado en el pro-
grama MOPAC 6.0 (22). El método Hamiltoniano PM3 (23) 
fue usado para obtener estructuras optimizadas con geo-
metrías correspondientes a su mínimo energético.
Posteriormente, los 1664 descriptores moleculares imple-
mentados en el software DRAGÓN 5.4 (24) fueron calcu-
lados. Para reducir información redundante que podría 
conducir a correlaciones casuales, descriptores con valo-
res constantes o cercanos a valores constantes, así como 
aquellos con una correlación por pares mayor a 0.9 fueron 
excluidos del posterior proceso de selección de variables. 
AfinidAd LXViii, 554, Julio - Agosto 2011 303
Este proceso de reducción de variables se aplicó por se-
parado a cada una de las 20 familias de descriptores mo-
leculares implementadas en el software. La dimensión de 
los descriptores moleculares (0D, 1D, 2D y 3D), las familias 
de descriptores incluidas dentro de cada clase y el número 
de descriptores de cada familia son mostrados en la Tabla 
1. También se muestra en esta tabla esta información pos-
terior al proceso de reducción de variables, a partir de la 
cual se llevará a cabo el proceso de selección de variables.
Tabla 1. Descriptores moleculares implementados 
en el software DRAGÓN 5.4 que fueron calculados 
para cada compuesto y la conformación de los mis-
mos luego del proceso de reducción de variables. 
FAMILIA DIMEN-SIÓN
NÚMERO DE DES-
CRIPTORES
Cálculo Reducciónde variables
Descriptores Cons-
titucionales 0D 48 17
Descriptores de Carga 1D 14 6
Propiedades Moleculares 1D 29 7
Conteo de Gru-
pos Funcionales 1D 154 66
Fragmentos Centra-
dos en Átomos 1D 120 21
Descriptores Topológicos 2D 119 46
Conteo de Pasos y Caminos 2D 47 7
Índices de Conectividad 2D 33 9
Índices de Información 2D 47 15
Autocorrelaciones 2D 2D 96 40
Índices de Adyacen-
cia entre Aristas 2D 107 7
Autovalores de Burden 2D 64 6
Índices Topológi-
cos de Carga 2D 21 14
Índices basados 
en Autovalores 2D 44 6
Perfiles Molecula-
res de Randic 3D 41 2
Descriptores Geométricos 3D 74 23
Descriptores RDF 3D 150 33
Descriptores 3D-MoRSE 3D 160 73
Descriptores WHIM 3D 99 25
Descriptores GETAWAY 3D 197 59
Total 1664 482
La selección de las variables más relevantes pertenecien-
tes a cada una de las 20 familias fue conducida a través 
de la búsqueda sistemática del mejor subconjunto de va-
riables (best subset selection) que minimiza el estadístico 
U de Wilk; con el objetivo de seleccionar el mejor modelo 
(25, 26), tal y como esta implementado en el módulo de 
Análisis Discriminante General (ADG) del paquete estadís-
tico STATISTICA 8.0 (27). Teniendo en cuenta la relación 
entre casos y variables y con el objetivo de evitar la obten-
ción de modelos sobreajustados el mayor subconjunto de 
variables a seleccionar en cada una de las 20 familias de 
descriptores fue limitado a 6 variables.
Haciendo uso de los descriptores moleculares previamen-
te seleccionados como variables independientes o des-
criptivas es posible desarrollar una relación cuantitativa 
estructura-actividad lineal simple con la siguiente formula 
general:
                            
(1)
Para la obtención de las funciones de clasificación se 
eligió el Análisis Discriminante Lineal (ADL). Este modelo 
trata con la clasificación de un conjunto de diversos com-
puestos como pertenecientes o no a la clase de compues-
tos anti-coccidia. La variable (Cocc.) indica la pertenencia 
(Cocc. = 1) o no (Cocc. = –1) a la clase del compuesto en 
cuestión. En la ecuación, bk representa los coeficientes de 
la función de clasificación determinados por mínimos cua-
drados según esta implementado en el modulo de ADG 
del paquete estadístico STATISTICA 8.0 (27).
La calidad de los modelos ADL se determinó mediante la 
inspección de los porcentajes de buena clasificación del 
modelo, del estadístico U de Wilk como medida de el po-
der discriminante del modelo, la razón F de Fisher y su 
nivel de significación estadística (p) como medidas de la 
significación estadística de la ecuación y el cuadrado de 
la distancia de Mahalanobis (D2) como medida de la sepa-
ración entre clases. Se tuvo en cuenta además, la razón 
entre casos y variables incluidas en la ecuación así como 
el número de variables a ser explorado con el objetivo de 
evitar sobreajuste y/o correlaciones casuales (25, 26). La 
capacidad de ajuste de los modelos fue evaluada median-
te la determinación del porcentaje de compuestos clasifi-
cados correctamente en cada una de las clases (%Cocc. y 
%NoCocc.) y de forma global (%Total). El poder predictivo 
de los modelos fue avaluado de la misma forma mediante 
el uso de una serie de predicción externa, la cual ha sido 
descrita anteriormente. 
Los supuestos bajo los que se emplea el método de los 
mínimos cuadrados para la estimación de los coeficientes 
necesarios para lograr el mejor ajuste posible de una curva 
a un juego de datos determinado es conocidos como su-
puestos paramétricos. El cumplimiento de estos supues-
tos es un aspecto determinante en la aplicación de téc-
nicas estadísticas multivariadas a estudios QSAR ya que 
la validez y significación estadística de un modelo está 
fuertemente condicionado esto. Entre los supuestos pa-
ramétricos más importantes se encuentran la normalidad 
(distribución normal de los residuales), la homoscedastici-
dad (homogeneidad de varianzas), la no colinealidad entre 
las variables que conforman la ecuación, y la linealidad (la 
correcta especificación de la forma matemática del mode-
lo que en este caso establece una relación lineal entre la 
variable dependiente y las independientes) (26, 28)
3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN
3.1. Aplicación de la Teoría de Dempster-Shafer (TDS) 
a la clasificación y cribado virtual de compuestos con 
potencial actividad anti-coccidia
En teoría, si se cuenta con la posibilidad de acceder a 
varias predicciones provenientes de distintos modelos 
predictivos con relación a un problema común, debería 
esperarse que mientras mayor sea el grado de concor-
dancia entre las predicciones provenientes de los distintos 
modelos predictivos, mayor deberá ser la confiabilidad de 
tales predicciones y viceversa. Los resultados depende-
rán, por supuesto, de la bondad de ajuste y predictividad 
del conjunto de modelos predictivos empleado. Además, 
el grado de incertidumbre de las predicciones de modelos 
predictivos basados en subconjuntos diferentes de des-
criptores moleculares será diverso. Por tanto, es necesa-
rio un marco teórico que brinde la posibilidad de fusionar 
resultados provenientes de esquemas predictivos diferen-
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tes, independientes y con diverso grado de incertidumbre 
en sus predicciones. En el presente trabajo se propone 
la teoría de Dempster–Shafer (TDS) (15-17), también co-
nocida como teoría de la credibilidad (Belief Theory) para 
lograr este objetivo. La TDS es una teoría matemática de 
la evidencia que ha sido desarrollada para combinar pie-
zas separadas de información, las cuales pueden provenir 
de fuentes diversas (29). La TDS se basa en dos ideas: la 
idea de obtener el grado de credibilidad para una cuestión 
determinada a partir de probabilidades subjetivas para 
una cuestión relacionada; y la regla de Dempster para 
combinar tales grados de credibilidad cuando estos se 
basan en unidades independientes de evidencia (29).
Las bases de la TDS pueden rastrearse hasta la obra de 
George Hooper, quien publicó un artículo en las Transac-
ciones Filosóficas de la Sociedad Real/ Philosophical Tran-
saction of the Royal Society titulado “Cálculo de la credibi-
lidad del testimonio humano/A calculation of the credibility 
of human testimony” (17). En este artículo Hooper formuló 
dos reglas que relacionan la credibilidad de los reportes 
con la credibilidad de los reporteros responsables de tales 
reportes (16).
Estas dos reglas son bastante simples. La regla del tes-
timonio sucesivo plantea que si un reporte ha llegado a 
nosotros a través de n una cadena de reporteros, cada 
uno con un grado de credibilidad p, entonces la credibili-
dad del reporte es pn. La regla del testimonio concurrente 
plantea que si un reporte es atestado de forma concu-
rrente por n reporteros, cada uno con una credibilidad p, 
entonces la credibilidad del reporte es 1-(1-p)n; donde 0 ≤ 
p ≤ 1. Por tanto, la credibilidad de un reporte se debilita 
por la transmisión del mismo a través de una cadena de 
reporteros, pero se fortalece por la concurrencia de los 
reporteros (16, 17).
Si hacemos una simple analogía de esta situación con la 
situación inicialmente expuesta concerniente a prediccio-
nes provenientes de distintos modelos predictivos con 
relación a un problema común, es posible notar que la 
TDS (específicamente la regla del testimonio concurrente) 
(16, 17) es totalmente aplicable. Solo es necesario susti-
tuir “reporte” por “predicción” y “reportero” por “modelo 
predictivo” y el párrafo anterior describirá casi literalmente 
nuestro problema.
El desarrollo de un esquema de asignación de probabilida-
des es la función básica in la TDS, y es una expresión del 
nivel de confianza que puede adscribirse a una medición 
en particular. La asignación de probabilidades es también 
un elemento básico de la mayoría de los métodos de cla-
sificación empleados como modelos predictivos. Específi-
camente el análisis discriminante lineal (ADL) se basa en la 
estimación a posteriori de las probabilidades (P.Postk) de 
pertenencia de un caso determinado a cada una de las k 
clases dadas las probabilidades a priori (P.Priork) de perte-
nencia a cada una de estas. Cada caso es predicho como 
perteneciente a la clase para la cual el modelo estimó la 
mayor probabilidad a posteriori (P.Postk) de pertenencia.
Tomando ventaja de esta característica común (asigna-
ción de probabilidades) es posible emplear la TDS como 
una estrategia de clasificación conjunta. A través de la 
TDS será posible combinar las predicciones de diversos 
esquemas predictivos de clasificación al derivar a través 
de la regla del testimonio concurrente una medida proba-
bilística de credibilidad de pertenencia a cada una de las 
k clases (Bk). Así, mediante el empleo de P.Postk prove-
nientes de n modelos de clasificación independientes es 
posible derivar Bk mediante la siguiente fórmula:
(2)
Por lo  tanto, para un problema de clasificación de 2 cla-
ses como el que nos ocupa la credibilidad probabilística 
de pertenencia a cada clase (B1/B2) puede plantearse de 
la forma siguiente:
(3)
 
  (4)
Específicamente, la credibilidad probabilística de perte-
nencia a la clase anti-coccidia/no anti-coccidia (BCocc./BNo-
Cocc.) a partir de las predicciones (P.Post.Cocc./P.Post.NoCocc.) 
de tres modelos de clasificación independientes se deriva 
de la siguiente forma:
(5)
 
(6)
De esta forma es posible codificar a través de Bk la confia-
bilidad en cuanto a la asignación de la pertenencia a una 
clase determinada a partir de la información concurrente 
de varios modelos de clasificación independientes. Por 
tanto, Bk puede usarse como criterio a la hora de clasificar 
un conjunto de casos como pertenecientes o no a una cla-
se determinada mediante la siguiente regla:
(7)
De esta manera un caso i es asignado a su clase k original 
si y solo si Bk > 0.5; de otra forma el caso i es predicho 
como no perteneciente a esta clase, lo que implica perte-
necer a una de las clases restantes.
Para el caso específico que se desarrolla en este trabajo, si 
un compuesto i que se conoce a priori que pertenece a la 
clase anti-coccidia (Cocc.) muestra un valor de BCocc. > 0.5, 
entonces el compuesto es asignado a la clase Cocc., de 
lo contrario se asigna incorrectamente a la clase de com-
puestos inactivos contra la coccidia (NoCocc.). De igual 
forma se procede con los compuestos pertenecientes a 
la clase NoCocc.. Mediante este procedimiento es posible 
evaluar  el desempeño de Bk como criterio de clasificación 
mediante la aplicación de la regla descrita anteriormente, 
así como aplicar el mismo a nuevas bibliotecas de com-
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puestos con el objetivo de identificar aquellos candidatos 
con potencial actividad anti-coccidia.
Paralelamente, la credibilidad probabilística de pertenen-
cia a la clase anti-coccidia (BCocc.) puede ser usado como 
criterio de ordenamiento (ranking criterion) o función de 
puntuación (scoring function) en una campaña de cribado 
virtual de compuestos con potencial actividad anti-cocci-
dia (30).
Una estrategia de clasificación conjunta y cribado virtual 
de compuestos con potencial actividad anti-coccidia ba-
sado en Bk puede resumirse a través de la siguiente se-
cuencia de pasos:
1. Ajuste y validación de los modelos de clasificación.
 En este paso se obtienen los n modelos de clasifica-
ción (basados en ADL) así como las respectivas pro-
babilidades a posteriori (P.Postk) de pertenencia de un 
caso determinado a cada una de las k clases.
2. Determinación de Bk.
 Aquí se calculan los respectivos valores de credibi-
lidad probabilística de pertenencia a la clase k (Bk) 
para cada compuesto incluido en la base de datos 
mediante la aplicación de la regla del testimonio con-
currente a las predicciones (P.Post.k) de n modelos de 
clasificación independientes previamente obtenidos.
3. Clasificación conjunta basada en Bk.
 Aquí se aplican de forma combinada los valores de Bk 
previamente obtenidos y la regla de clasificación des-
crita (3.6) como un esquema de clasificación en lugar 
de emplear directamente un modelo de clasificación 
basado en ADL. 
4. Cribado virtual de compuestos con potencial activi-
dad anti-coccidia basado en BCocc.
 En esta etapa BCocc. se emplea como criterio de or-
denamiento. El ordenamiento resultante debe gene-
rar una lista ordenada en la cual se ubiquen primero 
aquellos compuestos con la mayor probabilidad de 
pertenecer a la clase Cocc. y a su vez dicha predic-
ción es la más confiable.
3.2. Ajuste y validación de los modelos de clasificación
Tal y como fue descrito en la sección de materiales y 
métodos se llevo a cabo una búsqueda sistemática de 
modelos de clasificación significativos a través de las 20 
familias de descriptores moleculares implementados en 
el software DRAGON 5.4. Esta búsqueda se condujo en 
cada familia por separado con la intención de obtener mo-
delos basados en las distintas formas de representación 
de la estructura molecular. De esta forma se agruparon los 
mejores modelos pertenecientes a cada familia y estas a 
su vez fueron agrupadas por su dimensionalidad (0D,  1D, 
2D y 3D). La información más relevante relativa a los me-
jores modelos obtenidos en cada dimensión es mostrada 
en la Tabla 2.
Como se puede apreciar se obtuvieron modelos que 
varían en su complejidad entre 1 y 6 descriptores mo-
leculares. Estos modelos muestran un desempeño 
que va desde un 63.33%/68.93%/67.67% hasta un 
93.33%/92.23%/88.72% de compuestos correctamente 
clasificados en la clase Cocc./NoCocc./Total para la serie 
de entrenamiento y de un 62.50%/67.57%/66.67% has-
ta un 87.50%/89.19%/88.89% de compuestos correcta-
mente clasificados en la clase Cocc./NoCocc./Total para 
la serie de predicción.
A continuación se seleccionó, de acuerdo con el principio 
de parsimonia, el mejor modelo de clasificación de cada 
dimensión (1D, 2D y 3D) de forma tal que cada modelo 
sea capaz de realizar la clasificación en función de las tres 
formas principales de representación de la estructura mo-
lecular. Estos modelos son descritos en la Tabla 3.
Es posible notar un hecho que para nada resulta inespe-
rado: la complejidad de los modelos (de similar desempe-
ño) disminuye con el aumento de la dimensionalidad de la 
representación molecular empleada. Así, el mejor modelo 
1D perteneciente a la familia de los Fragmentos Centrados 
en Átomos (modelo 4 de la Tabla 2) está constituido por 
4 DMs, el mejor modelo 2D perteneciente a la familia de 
Conteo de Pasos y Caminos (modelo 8 de la Tabla 2) está 
constituido por 2 DMs y el mejor modelo 3D (modelo 21 
de la Tabla 2) solo incluye un DM de la familia de los des-
criptores geométricos. 
De acuerdo con la información disponible en la Tabla 3 
es posible notar que los tres modelos seleccionados son 
estadísticamente significativos (altos valores de F asocia-
dos a valores de p < 0.01), muestran un adecuado poder 
discriminante (bajos valores del  estadístico U asociados 
a valores de p < 0.01) y muestran un desempeño ade-
cuado tanto en el proceso de ajuste (altos porcentajes de 
compuestos correctamente clasificados de manera global 
y por clases en la serie de entrenamiento) así como una 
buena capacidad predictiva (altos porcentajes de com-
puestos correctamente clasificados de manera global y 
por clases en la serie de predicción).
Estos modelos de clasificación además cumplen con los 
principales supuestos paramétricos (linealidad, normali-
dad, hocedasticidad y no-colinealidad) lo que asegura la 
fiabilidad de sus predicciones en sus respectivos dominios 
de aplicación (ver detalles en el material suplementario).
3.3. Estrategia de clasificación conjunta basada en el 
empleo de la credibilidad probabilística de clasifica-
ción (Bk)
Como fue descrito anteriormente, mediante la aplicación 
de la regla del testimonio concurrente (ecuaciones 5 y 6) 
a las predicciones (P.Post.Cocc. y P.Post.NoCocc.) de los 3 mo-
delos de clasificación independientes previamente selec-
cionados se calcularon los respectivos valores de credi-
bilidad probabilística de pertenencia a las clases Cocc. y 
NoCocc. (BCocc. y BNoCocc.) para cada compuesto incluido en 
la base de datos. Estos valores se muestran para todos los 
compuestos incluidos en ambas clases (Cocc. y NoCocc.) 
y ambas series (de entrenamiento y prediccón) en la Tabla 
SM7 del material suplementario.
Una vez calculados los valores BCocc. y BNoCocc para cada 
compuesto, se aplicó la regla de clasificación descrita en 
(7) como un esquema de clasificación conjunta basado en 
el análisis consensuado de las predicciones de los mo-
delos 4,  8 y 21 en lugar de emplear directamente cada 
modelo de clasificación.
Si analizamos por separado los resultados del desempeño 
en la clasificación de cada modelo (modelo 4, 8, 21) po-
dremos notar que el resultado de aplicar la estrategia de 
clasificación conjunta es significativamente superior (en 
cuanto a capacidad de ajuste y capacidad predictiva) a 
los resultados mostrados por cada modelo independien-
temente (ver Tabla 4). Es significativo el hecho de que me-
diante la estrategia de clasificación conjunta se obtienen 
resultados superiores a los modelos en los cuales se basa, 
lo que refuerza la hipótesis planteada al inicio de esta sec-
ción “…mientras mayor sea el grado de concordancia 
entre las predicciones provenientes de los distintos mo-
delos predictivos, mayor deberá ser la confiabilidad de ta-
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les predicciones…”. Por otra parte, si comparamos estos 
resultados con los obtenidos por González-Díaz y colabo-
radores (5), también la estrategia de clasificación conjunta 
propuesta supera los excelentes resultados reportados 
en este trabajo. La mejora más significativa con respecto 
al modelo reportado por González-Díaz y colaboradores 
(5) reside en un incremento notable en los porcentajes de 
compuestos correctamente clasificados pertenecientes a 
la clase Cocc. tanto en la serie de entrenamiento como en 
la serie de predicción.
Teniendo en cuenta estos resultados podemos afirmar que 
la estrategia de clasificación conjunta propuesta en este 
trabajo puede ser considera como una herramienta útil en 
tareas de clasificación la cual permite integrar información 
proveniente de múltiples esquemas de clasificación. Espe-
cíficamente ha sido demostrada su utilidad en el área del 
descubrimiento racional asistido por computador de nuevos 
candidatos a fármaco con potencial acción anti-coccidia.
3.4. Estrategia de cribado virtual de compuestos con 
potencial actividad anti-coccidia basada en el empleo 
de la credibilidad probabilística de clasificación (Bk)
 Tabla 2. Mejores modelos de cada dimensión.
AfinidAd LXViii, 554, Julio - Agosto 2011 307
La utilidad de modelos QSAR predictivos en el proceso 
de descubrimiento racional de nuevos fármacos no es 
únicamente como clasificadores. Es también conocida su 
utilidad en campañas de cribado virtual.
El principal objetivo en una campaña de cribado virtual 
es seleccionar a partir de una colección extensa de com-
puestos un subconjunto de candidatos de forma tal que 
se maximice el número de compuestos activos conocidos 
en este subconjunto. Esto es, seleccionar un subconjunto 
de compuestos tan enriquecido (en cuanto a compuestos 
activos) como sea posible.
Teniendo en cuenta lo anterior, en nuestro trabajo se pre-
tende evaluar la utilidad de cada uno de los modelos de 
clasificación obtenidos como herramientas para el cribado 
virtual de compuestos con actividad anti-coccidia. Para 
este fin se empleara como criterio de ordenamiento las 
respectivas probabilidades de pertenencia a la clase anti-
coccidia derivadas a posteriori (P.Post.Cocc.) de los respec-
tivos modelos. En el caso del modelo reportado por Gon-
zález-Díaz y colaboradores (5) se empleara como criterio 
de ordenamiento el porcentaje del diferencial de probabi-
lidades (ΔP%) reportado por el autor. En el caso del esque-
ma de clasificación conjunta propuesto en este trabajo se 
empleara como criterio de ordenamiento los respectivos 
valores de credibilidad probabilística de pertenencia a la 
clase anti-coccidia (BCocc.) para cada caso. El experimento 
es aplicado al conjunto total de compuestos utilizado en 
este trabajo (incluye ambas series de entrenamiento y pre-
dicción) el cual contiene 38 compuestos pertenecientes a 
la clase anti-coccidia.
Varias medidas de enriquecimiento han sido propuestas 
en la literatura para medir la capacidad de enriquecimiento 
de un protocolo de cribado virtual (31, 32). En este trabajo 
son empleadas algunas de las más extendidas.
Basado en el análisis de la curva ROC (del inglés, Receiver 
Operating Characteristic) es posible derivar el área bajo 
esta curva (ROCArea). La curva ROC describe la sensibili-
dad o razón de casos verdaderos positivos (VP) para cual-
quier cambio posible del número de casos seleccionados 
como una función de la razón de casos falsos positivos 
(FP) o 1-Especificidad (32). De esta forma, el área bajo la 
curva ROC puede interpretarse como la probabilidad de 
ordenar un caso positivo antes que un caso negativo den-
tro de una lista ordenada (31).
La curva acumulativa (CA) se basa en la función de distri-
bución acumulativa empírica, donde en el eje de las abs-
cisas se representa el  orden relativo o fracción de la base 
de datos (F), y en el eje de las ordenadas se representa el 
conteo fraccional acumulativo de casos activos recupera-
dos hasta una determinada F cuando los compuestos son 
examinados del mejor al peor de acuerdo a un método de 
ordenamiento o puntuación determinado. A  partir de la CA 
podemos deducir también el enriquecimiento de determi-
nado protocolo a través del área bajo esta curva (CAArea). 
Esto es posible ya que la misma puede interpretarse como 
la probabilidad de que un caso positivo, seleccionado a 
Tabla 3. Mejores modelos de clasificación empleados en la estrategia de clasificación conjunta.
Tabla 4. Tabla comparativa de los resultados del desempeño de los modelos de clasificación reportados en 
este trabajo (Modelos 4, 8 y 21), la estrategia de clasificación conjunta (Modelo Bk) y el modelo inicial reporta-
do por González-Díaz y colaboradores (Modelo Ref. (5)) para la base de datos empleada en este trabajo.
MODELO
Ajuste Predictividad
%
NoCocc.
%
Cocc.
%
Total.
%
NoCocc.
%
Cocc.
%
Total
Modelo Markov  (5) 96.23 86.67 94.12 89.47 75.00 86.96
Modelo 4 83.50 90.00 84.96 81.08 87.50 82.22
Modelo 8 75.73 73.33 75.19 89.19 87.50 88.89
Modelo 21 84.47 76.67 82.71 86.47 75.00 84.44
Modelo Bk 96.12 96.67 96.24 91.89 87.50 91.11
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partir de una determinada función de distribución acumu-
lativa empírica (determinada por una lista ordenada), sea 
ordenado antes que un caso seleccionado aleatoriamente 
a partir de una distribución uniforme (31).
Por medio del rendimiento de casos activos recuperados 
(Ya) a determinados fracciones filtradas de la base de datos 
(el primer 5%, 10%, 20% y 50% filtrado, respectivamente) 
también es posible deducir enriquecimiento. Ya es una de 
las medidas más populares.de evaluación de métodos de 
cribado virtual. La misma define la razón entre el núme-
ro de casos VP y el número de casos seleccionados (n) y 
cuantifica la probabilidad de que uno de los n casos selec-
cionados sea activo. En otras palabras, representa razón 
de aciertos (hit rate) que podría lograr si todos los casos 
seleccionados por el protocolo de cribado virtual hubiesen 
sido probados para la actividad anti-coccidia. Sin embar-
go, no brinda información acerca de la razón de casos VP 
y casos FP obtenida por medio de un protocolo de cribado 
virtual comparado con una selección aleatoria (32).
Por su parte el factor de enriquecimiento (FE) considera la 
mejoría de la razón de aciertos o hit rate de un determina-
do protocolo de cribado virtual con respecto a una selec-
ción aleatoria. Esta medida tiene la ventaja de responder a 
la pregunta: cuan enriquecida en casos VP será el subcon-
junto de k casos seleccionado a través del protocolo de 
figura 1. Curvas ROC, acumulativa y de enriquecimiento relativas a los modelos de clasificación estudiados en este trabajo.
AfinidAd LXViii, 554, Julio - Agosto 2011 309
cribado  virtual, comparado con una selección aleatoria. El 
FE se define como:
(8)
donde N+ y F+ representan el número total de casos posi-
tivos y el número de casos positivos presentes en la frac-
ción filtrada, respectivamente. Por su parte NTotal y FTotal dan 
cuenta del número total de casos presentes en la base de 
datos y en la fracción filtrada. Un esquema de tamizaje 
virtual que sea superior a una selección aleatoria de los 
candidatos debe devolver un valor superior a 1, cuanto 
más elevado mejor (32); siendo 1/FTotal el máximo valor que 
puede tomar FE si FTotal ≥ N+/NTotal o NTotal/N+ si FTotal < N+/
NTotal, y 0 su mínimo valor posible (31).
Una vez establecidas las medidas de enriquecimiento, las 
mismas fueron aplicadas a cada uno de los modelos para 
su evaluación como herramientas de cribado virtual de 
compuestos con potencial actividad anti-coccidia.
Los resultados obtenidos otra vez avalan el uso de BCocc. 
como criterio de ordenamiento aplicable en campañas de cri-
bado virtual de compuestos anti-coccidia. La Figura 1 mues-
tra las curvas ROC, acumulativa y de enriquecimiento relativa 
a cada modelo de clasificación. Como se puede apreciar, solo 
las respectivas curvas del modelo reportado por González-
Díaz y colaboradores son comparables aunque inferiores a 
las curvas obtenidas para mediante el uso de BCocc. como cri-
terio de ordenamiento para el cribado virtual.
Tabla 5. Resumen de los resultados obtenidos 
de la aplicación de varias medidas de enriqueci-
miento utilizadas para evaluar a los distintos mo-
delos como herramientas de cribado virtual.
Medida de
Enriquecimiento
MODELOS
Markov Modelo 4 Modelo 8 Modelo 21 Bk
ROCArea 0.911 0.884 0.809 0.823 0.999
CAArea 0.823 0.802 0.743 0.754 0.893
F100% 0.994 0.961 0.972 1.000 0.298
Y5% 1.000 0.667 0.333 0.444 1.000
Y10% 1.000 0.667 0.556 0.500 1.000
Y20% 0.889 0.639 0.556 0.611 1.000
Y50% 0.921 0.921 0.816 0.895 1.000
FE5% 4.684 3.123 1.561 2.342 4.684
FE10% 4.684 3.123 2.602 2.342 4.684
FE20% 4.164 2.993 2.602 2.863 4.684
FE50% 1.842 1.842 1.632 1.789 2.000
FEMAX 4.684 4.684 3.063 2.958 4.684
La principal información que da cuenta de la capacidad de 
enriquecimiento de cada modelo y  que es posible extraer 
de estas curvas se resume en la Tabla 5. Como se puede 
notar, el modelo de clasificación conjunta muestra medi-
das de enriquecimiento superiores en todos los aspectos 
en comparación con los propios modelos en los que se 
basa (modelos 4, 8 y 21) incluyendo el modelo reportado 
por Gonzalez-Díaz y colaboradores (Modelo de Markov). 
Es significativo que el área bajo la curva ROC es muy cer-
cana a 1 a la vez que la fracción que es necesario filtrar 
para recuperar el 100%  (F100%) de los compuestos de la 
clase Cocc. es significativamente menor que los demás 
modelos de clasificación (solo 0.3 comparado con la más 
cercana 0.96 obtenida por el modelo 4).
Lo anterior confirma la validez del empleo de la estrategia de 
clasificación conjunta propuesta en tareas de cribado virtual 
de compuestos con potencial actividad anti-coccidia.
4. CONCLUSIONES
Se estableció una metodología para la implementación de 
una estrategia conjunta de clasificación y/o cribado vir-
tual basada en la combinación mediante el empleo de la 
TDS de la información proveniente de múltiples modelos 
predictivos derivados de diferentes representaciones de la 
estructura molecular.
Se derivó  un conjunto de modelos lineales capaces de 
discriminar compuestos con actividad anti-coccidia de 
compuestos sin esta actividad a partir de la exploración 
de las distintas representaciones de la estructura molecu-
lar. Estos modelos mostraron un desempeño que va des-
de un 67% hasta un 89% de exactitud. Los tres mejores 
modelos encontrados, en este caso, el mejor modelo 1D, 
2D y 3D, se emplearon en la implementación mediante el 
empleo de la TDS de una estrategia conjunta de clasifi-
cación de candidatos a fármaco con potencial actividad 
anti-coccidia. El resultado de la aplicación de esta estra-
tegia condujo a un desempeño significativamente superior 
al uso individual de modelos de clasificación. Además, se 
emplearon en la implementación mediante el empleo de la 
TDS de una estrategia conjunta de cribado virtual de can-
didatos a fármaco con potencial actividad anti-coccidia. 
El resultado de la aplicación de esta estrategia conjunta 
condujo a medidas de enriquecimiento significativamente 
superiores al uso individual de modelos predictivos como 
herramientas para el cribado virtual.
Los resultados obtenidos en el presente estudio avala el 
empleo de la estrategia computacional propuesta como 
una herramienta útil a considerar en etapas iniciales del 
descubrimiento de nuevos fármacos anticoccidiales.
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